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1. はじめに 
画像認識や自然言語処理などの多様なタスクにおいては，

深層学習による研究によって急速な発展を遂げている．し

かしそうした手法の多くは教師あり学習をもとにしており，

タスクに応じた大量の学習データを必要とする．一方，タ

スクによっては十分な学習データが得られないことやデー

タ収集のコストを許容できないことがある．そのため，近

年は大規模データセットにより事前学習されたモデルや自

己教師あり学習モデルを用いることで少量のデータから特

徴表現を獲得することが試みられている[1][2]． 
 画像認識のタスクの一つとして，GUI 画像における基本

的な要素（UI パーツ）を検出するモデルの作成が試みられ

てきた[3]．GUI 画像から再利用可能な UI パーツを抽出で

きるモデルを構築することによって，開発コストの削減が

期待できるためである． 
本研究では，一般的な深層学習の物体検出タスクと同様

に，第一に UI パーツの位置を検出し，第二にクラス分類

を行う二段階のモデルを構築する．位置の検出については

複数の手法による研究がされており[4]，特に本研究におい

ては，クラス分類の手法について検討する．ただし GUI 画
像に含まれる UI パーツの種類は多様であり，かつそれぞ

れのデータ数も少ないために大量の学習データを収集する

ことは難しい．そのため，教師あり学習を行わずにクラス

分類を行う手法を提案する． 

2. 提案 
本研究では，UI パーツのクラス分類を行う手法を提案す

る．これは UI パーツを検出するタスクを，位置を検出す

るタスクとクラスを特定するタスクに分けたとき，後者に

相当する．さらに，クラス分類は one-shot で行う．つまり，

UI パーツの各クラス中の 1 つを正解ラベルが付けられたサ

ポートセット，他の正解ラベルの無いデータをクエリ―セ

ットとする． 
研究対象である GUI 画像や，それから検出される UI パ

ーツは画像データとして扱うことができる．そこで画像特

徴を抽出する．また GUI 画像には文字列が含まれており，

UI パーツによって異なっている．そこで文字列を考慮した

分類を行うため，文字特徴を抽出する．特徴抽出後，各ク

ラスのサポートセットとクエリ―セットの画像特徴と文字

特徴を考慮した類似度を計算し，クラス分類を行う． 

3. 提案手法 
ラベル付きデータが少数である場合，少数のデータのみ

から高性能なモデルの作成は困難である．そこで本研究に

おいては，下記の 3 種類の事前学習済みモデルを用いて UI
パーツから特徴抽出を行う． 
手法①：ResNet による推論 
手法②：SimCLR による推論 
手法③：BERT による推論 

3.1 ResNet による推論（手法①） 

ある画像分類タスクにおいて学習データが十分に得られ

ない時，ImageNet などの大規模データセットにより事前学

習されたモデルを転用する転移学習が有効である．これは，

画像を学習対象とした場合，そのようなモデルの下位層で

は普遍的な特徴が抽出できるためである．本研究では転移

学習はせず，普遍的な特徴を抽出する特徴抽出器として，

ImageNet で学習された ResNet-18[5] の畳み込み層からの出

力を平坦化して 25,088 次元の特徴ベクトルを抽出する． 

3.2 SimCLR による推論（手法②） 

SimCLR[1]は自己教師あり学習の一手法であり，対照学

習によって画像の特徴表現を得ることができる．対照学習

は画像のペアのそれぞれ意味するものが近い場合は類似度

を大きく，一方で遠い場合には類似度を小さくなるように，

データを正解ラベルなしで学習する手法である．手法①と

同様に，特徴抽出器として ResNet-18 の畳み込み層からの

出力を平坦化して 25,088 次元の特徴ベクトルを抽出する． 

3.3 BERT による推論（手法③） 

BERT[2]は 2 種類の言語タスクを大規模データセットに

よって事前学習した深層学習モデルである．手法③の手順

を以下に示す． 
(1) Tesseract[6]を用いて対象の UI パーツ画像に含まれる文

字列の抽出を行う．  
(2) 抽出された文字列をすべて半角スペースで結合し，一

文とみなす．本研究で用いるデータは大半の文字列が英語

であるため，結合した文を英文とみなす．図 1 に UI パー

ツ画像から作成した英文の例を示す． 

 

図 1 英文作成の例 
 
(3) 英文を BERT の事前学習済みモデルにより推論を行い，

出力値を得る．出力のうち，「’[CLS]’」トークンに対応す

る 768 次元の特徴ベクトルを抽出する． 
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図 2 提案手法の流れ 
 
 提案手法の概要を図 2 に示す．上記の 3 種類の手法をそ

れぞれすべての UI パーツに適用して特徴ベクトルを得る．

そしてサポートセットとクエリ―セットの 1 つずつをペア

のデータとして，それぞれ類似度を計算する．類似度はコ

サイン類似度により求める．つまり，𝒗ଵと𝒗ଶの類似度は式

(1)で定義される． 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝒗ଵ ∙ 𝒗ଶ

‖𝒗ଵ‖‖𝒗ଶ‖
 (1) 

 
図 2 の「cos()」はこの計算処理を表す．よって，サポート

セットの𝑖番目のデータ𝒔௜とクエリ―セットの𝑗番目のデー

タ𝒒௝の類似度は式(2)で表される． 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒௜௝ = ෍ 𝜆௠ ×
𝑓௠(𝒔௜) ∙ 𝑓௠(𝒒௝)

‖𝑓௠(𝒔௜)‖ฮ𝑓௠(𝒒௝)ฮ

ଷ

௠ୀଵ

 (2) 

 
ただし，𝑚の値は上記の手法①②③に対応し，𝑓௠はこれら

の手法による特徴抽出処理を指す．また，𝜆௠は手法ごとの

重みを表すハイパーパラメータである．ある𝒒௝に対して，

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒௜௝の値が最大となる𝑖を求める．サポートセットは各

クラス 1 つのみであるため，𝑖はクラスのラベルに対応し

ており，そのクラスに分類する． 

4. 評価実験 
 本研究では，評価実験のためにオープンソースソフトウ

ェア（OSS）の Web システム上にて 381 枚の Web ページ

画像を収集した．そして画像に含まれるヘッダーやフッタ

ー，メッセージなど業務的に意味をもつ情報のまとまりを

UI パーツと定義した．手動で UI パーツを検出した後，デ

ータ数が 11 以上のクラスから 11 枚の UI パーツ画像を選

択し，これを評価実験の対象とした．つまり，分析対象の

データは 30 クラス，330 枚の UI パーツ画像である． 
 評価実験の手順を以下に示す． 
(1) それぞれのクラスからサポートセットとする UI パーツ

画像を 1 枚選択して，30 枚をサポートセット，残りの 300
枚をクエリ―セットとする．ただし，一度サポートセット

として選択した UI パーツ画像は非復元抽出により再びサ

ポートセットとして選択しない． 
(2) クエリ―セットのデータをそれぞれクラス分類する． 
(3) 正解率などの評価指標を求める． 
(4) (1)に戻る．(1)から(3)を 11 回繰り返し，すべてのデー

タが一度サポートセットとして選択された後，(5)に進む． 
(5) (3)を 11 回繰り返して求めた評価指標の値の平均値を評

価実験の結果とする． 
 表 1 に各手法によりクラス分類を行った結果を示す．提

案手法のモデルは𝜆ଵ = 1, 𝜆ଶ = 0.2, 𝜆ଷ = 2とした．また，正

解率以外の指標についてはマクロ平均を示す． 

表 1 評価実験の結果 
モデル 正解率 適合率 再現率 F 値 
手法① 0.777 0.812 0.777 0.766 
手法② 0.753 0.804 0.753 0.740 
手法③ 0.669 0.722 0.669 0.654 

提案手法 0.818 0.849 0.818 0.811 
 
 図 3 に，𝜆ଵ = 1に固定して𝜆ଶと𝜆ଷを変化させたときの正

解率の変化を示す．各行は𝜆ଶの変化を示し，行名のアンダ

ーバー以降の値がハイパーパラメータの値である．同様に

各列は𝜆ଷの変化を示す． 

 

図 3 ハイパーパラメータと正解率の関係 
 

 表 1 より，提案手法によってすべての評価指標において

他の手法よりも高い精度が得られた．よって，3 種類の手

法を組み合わせることで UI パーツの分類に適切な類似度

が求められることを示した．また，図 3 から適切なハイパ

ーパラメータの設定を行う必要があることが分かった． 

5. まとめ 
 GUI 画像に含まれる UI パーツに対して，複数の特徴抽

出器を用いて各クラス 1 つのデータのみから分類を行った．

画像特徴だけでなく，文字列を抽出して文字特徴を用いる

ことで，単体モデルよりも高性能な分類モデルとなること

を示した．今後は GUI 画像から UI パーツの候補領域を検

出するモデルと組み合わせ，汎用的な UI パーツ検出モデ

ルの構築に取り組む予定である． 
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